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Kata kunci: Abstrak

Multi Layer Perceptron, Grey  Algoritma Grey Wolf Optimizer (GWO) merupakan salah satu metode

Wolf Optimizer, Artificial metaheuristik terkini yang telah terbukti mampu menunjukkan kinerja yang

Neural Network, Klasifikasi, handal dalam memecahkan berbagai masalah optimasi, terutama dalam

Regresi. mengoptimalkan parameter pada algoritma-algoritma Machine Learning. Salah
satu algoritma Machine Learning yang populer adalah Multi Layer Perceptron
(MLP), merupakan salah satu varian dari Artificial Neural Network (ANN) yang
memiliki parameter weight dan bias yang sensitif terhadap kinerja modelnya.
Oleh karenanya, GWO diterapkan untuk mengoptimalkan inisialisasi awal weight
dan bias dalam pelatihan MLP untuk meningkatkan kinerja modelnya. Hasil
eksperimen ini menunjukan bahwa optimalisasi GWO mampu meningkatkan
kinerja MLP, baik pada klasifikasi Iris yang akurasinya meningkat sebesar 33.33%
dan pada regresi Silica dengan RMSE yang menurun sebesar 0.1488.

Keywords: Abstrack

Multi Layer Perceptron, Grey The Grey Wolf Optimizer (GWO) algorithm is one of the latest metaheuristic

Wolf Optimizer, Artificial methods that has been proven to be able to show reliable performance in solving

Neural Network, various optimization problems, especially in optimizing parameters in Machine

Classification, Regression. Learning algorithms. One of the popular Machine Learning algorithms is the Multi
Layer Perceptron (MLP), which is a variant of the Artificial Neural Network (ANN)
that has weight and bias parameters that are sensitive to the performance of its
model. Therefore, GWO is applied to optimize the initial initialization of weight and
bias in MLP training to improve model performance. The results of this experiment
show that GWO optimization is able to improve MLP performance, both in Iris
classification whose accuracy increased by 33.33% and in Silica regression with
RMSE decreasing by 0.1488.

Pendahuluan

Sebahagian besar algoritma-algoritma metaheuristik terinspirasi oleh alam (Nature-Inspired
Algorithms), meniru konsep Biologis dan Fisika, yang dapat dibagi menjadi tiga kategori, yaitu
Evolutionary Algorithms, Physics-based Algorithms, dan Swarm Intelligent Algorithms (Banaie-Dezfouli
et al,, 2021) sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Hingga saat ini, algoritma metaheuristik yang
berbeda telah diterapkan untuk memecahkan berbagai masalah optimasi. Salah satunya sering
digunakan untuk memecahkan masalah-masalah optimasi pada algoritma-algoritma Machine Learning.

1993 GA
1994 GP

I

Evolutionay
Algorithms

2006 BB-BC
2009 GSA

2CSS

9 HGSO
1995PSO_______
2012KH
2014GWO____
J

Physics based |

Nature-Inspired | Algorithms

Algorithms

Swarm Intelligent
Algorithms

Gambar 1. Klasifikasi Algoritma-Algoritma Metaheuristik
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Algoritma Grey Wolf Optimizer (GWO) merupakan salah satu dari Nature-Inspired Algorithms pada
kategori Swarm Intelligent Algorithms yang populer (Mirjalili et al., 2014), karena telah terbukti
menunjukkan kinerja yang lebih handal dibandingkan Swarm Intelligent Algorithms lainnya dalam
memecahkan berbagai masalah optimasi (Banaie-Dezfouli et al., 2021), (Faris et al., 2017). Mirjalili, dkk.
memperkenalkan GWO yang terinspirasi oleh perilaku berburu dan kepemimpinan sosial Grey Wolf
(Mirjalili et al., 2014). Kelebihan algoritma ini adalah sederhana, mudah digunakan, parameter yang
sangat sedikit, fleksibel, dan terukur (Faris et al,, 2017), (Long et al,, 2018) sehingga sering diterapkan
dalam menyelesaikan berbagai masalah optimasi dalam berbagai bidang, terutama dalam bidang
Teknik, Medis, Bioinformatika, Jaringan, lingkungan aplikasi, dan juga Machine Learning. Dalam bidang
Machine Learning, GWO biasanya digunakan untuk menyelesaikan masalah parameter optimization,
feature selection, optimal input, dan lainnya sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. Secara rinci,

penerapan GWO dapat ditunjukkan pada Tabel 1 berikut ini.

Tabel 1. State-of-the-art Penerapan Algoritma GWO

Referensi

Metode yang Diusulkan

Topik

Tujuan

(Muangkote et al., 2014)
(Gholizadeh, 2015)
(Komaki & Kayvanfar, 2015)
(Mirjalili, 2015)
(Jayapriya & Arock, 2015)
(Korayem et al.,, 2015)
(Emary etal., 2015)
(Elhariri et al,, 2015)
(Eswaramoorthy et al,, 2016)
(Hassanin etal., 2016)
(Turabieh, 2016)

(L. Lietal, 2016)

(Saxena & Kothari, 2016)
(Kumar et al., 2016)
(Sodeifian et al., 2016)
(Emary etal,, 2016)

(Bian etal., 2017)
(Precup etal,, 2017)
(Rajakumar et al.,, 2017)
(Sanchez et al,, 2017)
(Weietal,, 2017)
(Yassien etal., 2017)
(Zhang et al., 2017)

(Q. Lietal, 2017)
(Tsaietal,, 2017)
(Kumaran et al., 2018)
(Djema etal.,, 2019)
(Tikhamarine et al.,, 2019)
(Ardabili et al., 2020)
(Chantar et al., 2020)
(El-Kenawy et al., 2020)
(Golafshani et al., 2020)
(Gupta & Deep, 2020)
(Hu etal, 2020)

(X. Li & Luk, 2020)
(Majumder & Eldho, 2020)
(Nosratabadi et al.,, 2020)
(Shariati et al., 2020)
(Tikhamarine et al., 2020)
(Maroufpoor et al,, 2020)
(Xie etal,, 2020)

(Gayathri & Joseph Jawhar, 2021)

(Liu etal, 2021)
(Uzlu, 2021)
(Reddy & Gurrala, 2022)

IGWO - g-Gaussian Radial Basis Functional-Link NN

Sequential GWO

GWO

GWO - ANN

GWO

K-GWO (K-Means GWO)

GWO

GWO - SVM

GWO - SVM

GWO - Back Propagation

GWO - ANN

FGWOA (Fuzzy based GWO Aggregation)
GWO

GWO

GWO

Binary GWO

GWO - SVM

GWO - Fuzzy Takagi-Sugeno

GWO - Localization in Wireless Sensor Networks
GWO - Modular Gramular Neural Networks
IGWO - SVM

GWO - 0/1 Knapsack Problem

EOGWO (Elite Operation GWO)

IGWO - Kernel Extreme Learning Machine
MOGWO (Multi Objective GWO)

GWO - CNN

GWO - ANN

GWO - ANN

GWO - ANN

GWO - Binary SVM

KNN - Modified binary GWO - Stochastic Fractal Search

ANN - ANFIS - GWO
Memory-based GWO

KNN - Binary GWO

GWO

GWO - ANN

GWO - ANN

GWO - Extreme Learning Machine
GWO - SVM

GWO - ANN

GWO based CNN-LSTM

GWO -CNN

Enhanced-GWO - SVR

GWO - ANN

Convulotional based GWO with Variable Weights

Classification
Civil Engineering
Scheduling problem
Classification
Bioinformatics
Clustering & routing
General

Image processing
Classification
Classification
Regression

Image processing
Pattern synthesis
System reliability
Chemical

General
Regression
General

Node localization
Image processing
Classification
Knapsack problem
General

Medical diagnosis
Robot path planning
Image processing
Regression
Regression
Regression

Text mining
General
Regression

Image processing
General
Electromagnetics
Regression
Regression
Regression
Regression
Regression
Regression

Image processing
Regression
Regression
Classification

Parameter optimization
Others optimization
Others optimization
Parameter optimization
Others optimization
Parameter optimization
Feature selection
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Others optimization
Others optimization
Others optimization
Feature selection
Parameter optimization
Parameter optimization
Others optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Others optimization
Others optimization
Others optimization
Others optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Feature selection
Feature selection
Parameter optimization
Others optimization
Feature selection
Others optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Parameter optimization
Optimal input
Parameter optimization
Feature selection
Feature selection
Parameter optimization
Parameter optimization

Implementasi GWO dalam bidang Machine Learning dari tahun 2014 (tahun diperkenalkannya GWO)
hingga saat ini paling sering digunakan untuk parameter optimization, secara statistik dapat
ditunjukkan pada Gambar 2. Sebagaimana diketahui bahwa memang setiap algoritma Machine Learning
memiliki satu atau lebih parameternya yang sensitif terhadap kinerja modelnya, sehingga optimalisasi
terhadap parameter-parameter yang sensitif tersebut akan dapat meningkatkan kinerja model Machine
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Learning. Misalnya seperti parameter weight dan bias pada algoritma Artificial Neural Network (ANN)
(Mirjalili, 2015), paling sering mendapatkan perhatian sebagai objek penerapan optimalisasi GWO.

Medical & Bioinformatics Optimal Input
2.22%

Feature Selection
15.56%

Machine Learning
Engineering

" < Parameter

Optimization
53.33%

ANN variants

58.33%

Gambar 2. Statistik Penerapan GWO untuk Optimalisasi (Sumber: Tabel 1 & (Faris et al., 2017))

ANN merupakan salah satu algoritma populer Machine Learning, sedangkan Algoritma Multi Layer
Perceptron (MLP) atau Feed Forward Network (FFN) merupakan varian ANN yang paling umum yang
dapat digunakan untuk menyelesaikan masalah estimasi/regresi, klasifikasi, dll (Santoso et al., 2020).
Salah satu kelemahan MLP terdapat pada parameter weight dan bias yang sensitif terhadap kinerja
model (Mirjalili, 2015). Maksudnya, karena penentuan inisialisasi nilai weight dan bias dilakukan secara
acak, maka masalah tersebut akan sangat mempengaruhi kinerja model MLP. Untuk mengatasi masalah
tersebut, optimalisasi terhadap inisialisasi weight dan bias dalam pelatihan model MLP dapat menjadi
solusi alternatif yang tepat. Oleh karenanya, GWO yang handal dalam menyelesaikan masalah
optimalisasi dapat diterapkan untuk menangani masalah MLP tersebut. Inilah yang menjadi salah satu
motivasi kami dalam penelitian ini, menerapkan GWO untuk mengoptimalkan inisialisasi parameter
weight dan bias dalam pelatihan model MLP sehingga dapat meningkatkan kinerja model MLP dalam
menangani masalah klasifikasi dan regresi.

Metode

Secara umum, metode yang diusulkan atau tahapan penelitian ini dimulai dari pengumpulan data,
normalisasi data, partisi/validasi data, pelatihan model, pengujian/evaluasi model, dan komparasi
model. Lebih jelasnya, dapat ditunjukkan pada Gambar 3 berikut ini.

Data Gathering Data Normalization
Iris & Silica Dataset Min-Max{-1, 1}
Training Data Partition Testing
Samples 10-Fold Cross Validation Samples
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Gambar 3. Metode yang Diusulkan
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1. Dataset

Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan teknik dokumentasi, yaitu dataset publik Iris dan
Silica yang dikumpulkan dari UCI Machine Learning Repository. Adapun penjelasan ringkas dari kedua
dataset tersebut dapat ditunjukkan pada Tabel 2 berikut ini.

Tabel 2. Deskripsi Dataset

Kode Nama Dataset Jumlah Instances Jumlah Attribut Missing Value Target
D1 Iris 150 4 No 3 Label Class
D2 Silica 2339 3 No Regression

2. Min-Max Normalization and Data Validation

Normalisasi data merupakan proses yang sangat berguna untuk MLP ketika dataset yang memiliki fitur-
fitur dengan rentang yang berbeda-beda. Oleh sebab itu, pada prosedur pra-pengolahan data,
diterapkan pendekatan data normalization menggunakan metode Min-Max Normalization dalam
rentang {-1 1}, yang mana persamaannya dapat didefinisikan sebagai berikut.

— (Ymax - Ymin) (X - Xmin)
(Xmax - Xmin)

y adalah hasil normalisasi dari X, ymax dan ymi» adalah nilai maksimal dan minimal dari data, Xmex dan Xmin
adalah nilai range maksimal dan minimal untuk normalisasi.

+ Ymin (1)

Sedangkan untuk partisi maupun validasi data menggunakan pendekatan 10-Fold Cross Validation,
sehingga akan terdapat 10% data uji yang berbeda-beda di setiap pelatihan dan pengujian model yang
dilakukan sebanyak 10 kali.

3. Grey-Wolf Optimizer

Dalam algoritma GWO, populasi awal terdiri dari empat jenis Grey Wolf, yaitu alfa (a), yang merupakan
solusi terbaik pertama, sehingga solusi terbaik kedua dan ketiga disebut beta () dan delta (6), serta
setiap individu dianggap sebagai omega (w) (Mirjalili et al,, 2014), (Banaie-Dezfouli et al., 2021).
Terdapat tiga langkah utama, yaitu melingkari, berburu, dan menyerang (Mirjalili et al., 2014), (Banaie-
Dezfouli et al., 2021). Perilaku melingkari dapat dimodelkan pada Persamaan (2) dan (3) berikut ini.

D; = |cixp (1) — x;(0)| (2)
xi(t+ 1) = xp(t) — AD; (3)

Posisi Grey Wolfke-i adalah iterasi saat ini, sedangkan posisi mangsa adalah x; ¢, x,. Vektor A dan C adalah
parameter kontrol yang dihitung dengan Persamaan (4) dan (5) berikut ini.

Aj=2.ar,—a (4)
Ci=2.r2 (5)

Vektor r1 dan r2 adalah nilai acak dari [0, 1], sedangkan a menurun secara linier dari 2 ke 0 dalam setiap
iterasi yang dihitung dengan Persamaan (6) berikut ini.

a=2-2.t/tmax (6)

Pemimpin Serigala yang memperkirakan kemungkinan posisi mangsa, sehingga seluruh omega dipandu
oleh pemimpin (alfa, beta, dan delta). Posisi setiap omega x; diperbaharui dengan menggunakan
Persamaan (7)-(13) berikut ini.

Dy = [Cyx4(D) — x;(D)| (7)
Dg = |Cyxp(t) — x; (D] (8
Dgs = |Csx5(t) — x; (D] 9)

X1 = X¢(t) — A1 Dg (10)

Xy = XB(t) - AlDB (11

x3 = Xg§(t) — A Ds (12)
xi(t+1) = (%1 +x, +x3)/3 (13)

Xq Xp, dan xs menunjukkan posisi alfa, beta, dan delta, sedangkan x; menunjukkan posisi omega ke-i.
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Adapun algoritma GWO dapat ditunjukkan pada Gambar 4 berikut ini.

Initializing

Global
Optimum

Yes

Calculating Fitness

iter = iter +1

Eq. (9), (10}, (11),
(12), (13)

Selecting & Updating

Gambar 4. Algoritma GWO

4. Multi Layer Perceptron

MLP merupakan varian yang paling umum dari ANN yang merupakan salah satu algoritma Machine
Learning yang dapat digunakan untuk estimasi/regresi, klasifikasi, dll (Santoso et al., 2020). ANN
bekerja meniru cara kerja otak manusia dari sisi: (1) pengetahuan yang diperoleh oleh jaringan dari
lingkungan, melalui suatu proses pembelajaran; (2) kekuatan koneksi antar unit yang disebut synaptic
weights, berfungsi untuk menyimpan pengetahuan yang telah diperoleh oleh jaringan tersebut (Santoso
et al, 2020). Pada tahun 1943, Mc. Culloch dan Pitts memperkenalkan model matematika yang
merupakan penyederhanaan dari struktur sel saraf yang sebenarnya yang ditunjukkan pada Persamaan

(14) berikut ini.
n
y = f(Z xiwi> (14

i=1
Korelasi antara ketiga komponen pada persamaan di atas yaitu: signal (x) berupa vektor berdimensi n
(x1, X2, .., Xn) akan mengalami penguatan oleh synapse w (w1, wy, ..., wn). Selanjutnya akumulasi dari

penguatan tersebut akan mengalami transformasi oleh fungsi aktifasi f. Fungsi f ini akan memonitor,
bila akumulasi penguatan signal itu telah melebihi batas tertentu.

Pada MLP, ANN terdiri dari beberapa layer. Layer pertama adalah input, layer terakhir adalah output,
dan layer diantara keduanya disebut hidden layer = 1 (Mirjalili, 2015). Suatu artsitektur jaringan ANN
dengan satu hidden layer dapat diilustrasikan seperti pada Gambar 5 berikut ini.

LU I B B

O,

Output layer

Hidden layer

Gambar 5. Jaringan ANN (MLP) dengan 1 Hidden Layer (Mirjalili et al., 2014)
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5. Classification Performances
Suatu model klasifikasi dapat diukur kinerjanya berdasarkan tabel Confusion Matrix, sebagaimana
ditunjukkan pada Tabel 3 berikut ini.

Tabel 3. Confusion Matrix

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive True Positive (TP) False Positive (FN)
Actual Negative False Negative (FP) True Negative (TN)

Berdasarkan tabel Confusion Matrix, maka kinerja akurasi dari suatu model klasifikasi dapat diukur
menggunakan Persamaan (15) berikut ini.

(TP + TN)
(TP + TN + FN + FP)

Accuracy = (15)
6. Regression Performances

Suatu model regresi/estimasi dapat diukur kinerjanya dengan menggunakan pendekatan error
estimation, seperti Root Mean Squared Error (RMSE) yang didefenisikan pada Persamaan (16) berikut.

RMSE = > (i —y'?/n (16)
i=1

Dimana n adalah jumlah data, y adalah target pada data ke-i, dan y’ adalah output yang diprediksi oleh
model pada data ke-i.

Sedangkan untuk mengukur kinerja korelasi antara target (actual output) dan output (output yang
diprediksi model) dari suatu model regresi/estimasi menggunakan pendekatan R? yang didefenisikan
pada Persamaan (17) berikut ini.

__ BE-%o-9
[E =R [T, (- Y

Dimana X adalah target, X = rata-rata X, Y adalah output yang diprediksi, Y adalah rata-rata dari Y, dan
n adalah jumlah data.

RZ

(17)

Hasil dan Diskusi

1. Klasifikasi Iris

Penerapan GWO untuk megoptimalkan inisialisasi parameter weight dan bias dalam pelatihan MLP
dengan model parameter: transfer function = logsig, iteration = 250, neurons size = 11, number of search
agents = 50, dimensions = 78, lower bound = -50, dan upper bound = 50 berhasil meningkatkan kinerja
akurasi model MLP pada klasifikasi dataset Iris yang secara rinci dapat ditunjukkan pada Tabel 4 berikut
ini.

Tabel 4. Komparasi Kinerja Akurasi Model MLP vs MLP-GWO pada Klasifikasi Iris
Model Akurasi
MLP (Metode standar) 92.59%
MLP-GWO (Metode yang diusulkan) 59.26%

Dengan demikian penerapan GWO untuk mengoptimalkan parameter weight dan bias dalam pelatihan
MLP berhasil meningkatkan kinerja akurasi model MLP pada klasifikasi Iris, yaitu sebesar 33.33%. Hasil
ini diperoleh/diperkuat karena penurunan (perbaikan) nilai Mean Squared Error (MSE) dalam pelatihan
MLP pada setiap iterasi proses GWO, dimana MSE pada iterasi ke-50 sebesar 0.029511 dan terus
menurun hingga iterasi ke-250 sebesar 0.02297. Lebih jelasnya, dapat ditunjukkan pada convergence
curve Gambar 6 berikut ini.
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Gambar 6. Convergence Curve MLP-GWO pada Klasifikasi Iris

2. Regresi Silica

Penerapan GWO untuk megoptimalkan inisialisasi parameter weight dan bias dalam pelatihan MLP
dengan model parameter: transfer function = logsig, iteration = 250, neurons size = 11, number of search
agents = 50, dimensions = 78, lower bound = -50, dan upper bound = 50 berhasil meningkatkan kinerja
error estimation (RMSE) model MLP pada regresi dataset Silica yang secara rinci dapat ditunjukkan pada
Tabel 5 berikut ini.

Tabel 5. Komparasi Kinerja RMSE Model MLP vs MLP-GWO pada Regresi Silica

Model RMSE
MLP (Metode standar) 0.2793
MLP-GWO (Metode yang diusulkan) 0.1305

Dengan demikian penerapan GWO untuk mengoptimalkan parameter weight dan bias dalam pelatihan
MLP berhasil meningkatkan kinerja model MLP pada regresi Silica, yaitu dengan penurunan RMSE
sebesar 0.1488.

Sedangkan kurva R-Regression (R%) dari model MLP-GWO menunjukkan nilai sebesar 0.64943 yang
mengindikasikan bahwa adanya cukup perbedaan antara output dan target, sebagaimana dapat
ditunjukkan pada Gambar 7 berikut ini.

Regression: R=0.64943

0.8

0.6

0.4

0.2

Output ~=0.37*Target + -0.46

Target

Gambar 7. R-Regression Model MLP-GWO pada Regresi Silica

Hasil ini diperoleh/diperkuat karena penurunan (perbaikan) nilai Mean Squared Error (MSE) dalam
pelatihan MLP pada setiap iterasi proses GWO, dimana MSE pada iterasi ke-10 sebesar 0.68114 dan
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terus menurun hingga iterasi ke-250 sebesar 0.017022. Lebih jelasnya, dapat ditunjukkan pada
convergence curve Gambar 8 berikut ini.

Cnnvergenoe curve
T T

L.
I

MSE

50 100 150 200 250
Iteration

Gambar 8. Convergence Curve MLP-GWO pada Regresi Silica

Grafik komparasi antara output (output yang diprediksi model) dan target (output aktual) dari model
MLP-GWO pada regresi Silica dapat ditunjukkan pada Gambar 9 berikut ini.

Actual Target vs Predicted Output

——Target
—=—Predicted Output

0.5 1

1

Silica
o
-
Il

0 500 1000 1500 2000 2500
Instance

Gambar 9. Target vs Output dari Model MLP-GWO pada Regresi Silica

Kesimpulan

Studi ini mengusulkan suatu model/metode MLP-GWO untuk menangani masalah klasifikasi dan
regresi, dimana sampel dataset yang digunakan untuk klasifikasi adalah Iris, sedangkan untuk regresi
adalah Silica. Pada klasifikasi Iris, model MLP-GWO menunjukkan akurasi sebesar 92.59%, meningkat
33.33% dibandingkan model MLP. Sedangkan pada regresi Silica, model MLP-GWO menunjukkan RMSE
sebesar 0.1305, menurun 0.1488 dibandingkan model MLP. Hasil ini diperoleh/diperkuat karena
penurunan (perbaikan) nilai MSE dalam pelatihan MLP pada setiap iterasi proses GWO, dimana iterasi
terakhir memberikan nilai inisialisasi parameter weight dan bias yang optimal untuk MLP. Kinerja
model MLP-GWO tersebut diperoleh melalui model parameter: transfer function = logsig, iteration = 250,
neurons size = 11, number of search agents = 50, dimensions = 78, lower bound = -50, dan upper bound =
50. Dengan demikian, penerapan GWO untuk mengoptimalkan inisialisasi parameter weight dan bias
dalam pelatihan MLP berhasil meningkatkan kinerja model MLP, baik pada masalah klasifikasi maupun
regresi.

Perlu diketahui bahwa, GWO selalu dapat memberikan nilai weight dan bias di setiap iterasinya yang
dapat menurunkan nilai MSE dalam pelatihan MLP, sehingga semakin banyak iterasi yang digunakan,
maka semakin baik kinerja pelatihan MLP, namun tentu saja semakin membutuhkan runtime pula.
Selain itu, pada masalah regresi Silica, kinerja R-Regression dari model MLP-GWO masih menunjukkan
nilai yang belum memuaskan yang mengindikasikan target dan output yang belum rapat. Kedua hal ini
dapat menjadi bahan untuk peneltian terkait selanjutnya.
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